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RESUMEN

El propésito de este estudio fue generar una metodologia para la detecciéon de
humedales altoandinos, con caracteristicas de salar, utilizando técnicas de percepcion
remota en imagenes satelitales Landsat. Con el fin de ser utilizada en otras &reas de
similares caracteristicas. La eleccion del sensor se debi6é a que las imagenes Landsat
son de libre disposicidn, poseen una resolucién espacial media (30 metros) y cubren todo

el territorio nacional.

Para lograr el objetivo se analizé un area piloto en la que se identificé principalmente
agua y vegetacion. Las clases obtenidas fueron contrastadas, en una matriz de
confusién, con una imagen de alta resolucion espacial —Quickbird: 2,4 metros- la que fue
clasificada mediante fotointerpretacion y datos de terreno. A los resultados se les aplicé
el indice de correlacion Kappa para determinar la fuerza de la concordancia entre las

clases obtenidas con la imagen Landsat y la imagen Quickbird.



1. INTRODUCCION

Los humedales son considerados dentro de los ecosistemas mas importantes del planeta
(Mitsch & Gosselink, 2000). Estos comparten un como propiedad primordial, el agua, que
juega un rol fundamental en el ecosistema y en la determinacion de la estructura y las

funciones ecolégicas de éste (SAG, 2006).

El término humedales se refiere a una amplia variedad de habitats interiores, costeros y
marinos que comparten ciertas caracteristicas (Salinas et al.,, 2002). Segun la
Convencion sobre los Humedales (Ramsar, Iran, 1971) la expresiéon "humedales" se
define como sigue: "A los efectos de la presente Convencion son humedales las
extensiones de marismas, pantanos y turberas, o superficies cubiertas de aguas, sean
éstas de régimen natural o artificial, permanentes o temporales, estancadas o corrientes,
dulces, salobres o saladas, incluidas las extensiones de agua marina cuya profundidad

en marea baja no exceda de seis metros".

Estos ecosistemas sustentan una importante diversidad biol6gica y, en muchos casos,
constituyen ambientes criticos para especies seriamente amenazadas ademas de servir

de areas de refugio de muchas especies migratorias (Salinas et al., 2002).

Los humedales son habitats para numerosas especies, ademas de ello funcionan como
filtro para los contaminantes. También se debe considerar que los bienes y servicios que
éstos entregan son limitados y que su degradacion puede significar reduccion,
fragmentacion y, en los casos mas severos, su pérdida. Si se desea conservar sus
multiples beneficios, como habitats Unicos y fuente de agua, no se debe sobrepasar el

umbral critico en el uso que hacemos de ellos.

En Chile, existe una necesidad de enfocar la proteccibn de humedales en una manera
"concertada, adecuada y eficiente" (CONAMA, 2005). Para cumplir con lo anterior, una
de las primeras tareas es localizar espacialmente los humedales del pais, para ello se

hace imprescindible el realizar un catastro de los mismos.

En el presente trabajo se propone una metodologia para la deteccion de humedales

utilizando técnicas de percepcién remota en imagenes satelitales Landsat. Para ello se



analizé un area piloto la que permiti6 desarrollar una metodologia replicable a otras
areas de similares caracteristicas. Con lo anterior se pretende sentar bases
metodoldgicas que ayuden en la realizacion de un catastro a nivel nacional, el que podra
servir de linea de base para el posterior seguimiento y monitoreo de estos ecosistemas,

con el fin Ultimo de su proteccién y conservacion.

2. ANTECEDENTES

El mapeo de humedales es una herramienta importante para el entendimiento de su
funcién y el monitoreo de las respuestas de estos sistemas a las acciones naturales y
antropicas. Las tres técnicas principales para cartografiar los humedales son: i)
evaluaciones in situ (tarea que es a veces dificil por la inaccesibilidad a las areas de
estudio), ii) fotointerpretacion de fotografias aéreas vy iii) procesamiento de imagenes

teledetectadas aéreas o satelitales.

El uso de imagenes satelitales puede servir como apoyo para la gestion y planificacion
de esquemas de manejo cuando se combina con otro tipo de informacién. Ademas, su
utilizacién puede ser una alternativa viable y rapida de acceder a informacién espacial
extensa de lugares inaccesibles, haciendo de la percepciéon remota una herramienta
invaluable para la identificacion de humedales. Es por esto que la Convencion de
Ramsar recomienda el uso de la teledeteccion y los Sistemas de Informacion Geografica
para la cartografia de zonas humedas (Vega, 2006).

Smith (1997) sefiala que los sensores remotos han probado ser Utiles en estudios
ecoldgicos, de hidrologia y geomorfoldgicos. También sefiala que las bandas en el rango
de amplitud visible y del infrarrojo cercano, que poseen las imagenes Landsat, sirven
para una buena delineacién de areas inundadas cuando las nubes, los arboles o la

vegetacion flotante no oscurecen la superficie del agua.

El programa Landsat existe desde 1972 y ha sido utilizado con éxito en diversos estudios
(Villeneuve, 2005), ya que las caracteristicas técnicas de las bandas de éste satélite

permiten la discriminacién de superficies inundadas y de vegetacion.



Algunos ejemplos de utilizacién de este sensor para la deteccion de cuerpos de agua y/o

humedales se encuentran a continuacion.

Segun describe Baker (2006), diferentes estudios indican que las clasificaciones de
imagenes Landsat otorgan mejores resultados que otros sensores satelitales para el
mapeo de humedales. Ademas, sefiala que la exactitud de los métodos de identificacion
de humedales es apropiada para estudios a nivel de paisaje. El objetivo de su trabajo fue
ayudar a una identificacion rapida, exacta y técnicamente reproducible para mapear
humedales y zonas riparianas a escala de paisaje utilizando imagenes Landsat ETM+

(Enhanced Thematic Mapper plus).

El trabajo realizado por Hewitt (1990) demostré la utilidad de las imagenes Landsat TM
(Thematic Mapper), por sus caracteristicas espectrales y espaciales, para el inventario
de ecosistemas riparianos. En su estudio Elvidge et al. (1998) utilizaron Landsat MSS
(Multispectral Scanner) para obtener tendencias del vigor de la vegetacion de
humedales.

Para determinar el estado de salud de regiones de humedales de la zona oeste de
Puerto Rico, Colon-Ortiz (2004) utilizé imagenes Landsat TM e IKONOS, mediante indice

de vegetacion y clasificacion no supervisada.

En su investigaciéon Smith (1997) sefiala que France y Hedges (1986) encontraron areas

minimas detectables de lagos de 0,6 ha con Landsat TM y de 2,4 ha con Landsat MSS.

En el afio 2007, Ausseil et al. presentaron un método rapido para mapeo y priorizacion
de humedales a escala regional que no requiere informacién de campo. Para ello
utilizaron imagenes Landsat ETM+ y datos de las coordenadas (utilizando GPS) de
humedales los que alimentaron un modelo de analisis de decision multicriterio (Multi-
Criteria Decision Analisys, MCDA). El modelo fue aplicado en Nueva Zelanda en la
Region Manawatu—Wanganui, concluyendo que el método es lo suficientemente rapido
para hacer un inventario de humedales para toda Nueva Zelanda (superficie: 268.680

km2 aprox.) en un plazo de un afio y s6lo por una persona. El Departamento de



Conservacion de ese pais adopté este método para el primer inventario nacional de

humedales.

En el trabajo efectuado por Vega (2006) se sefiala ademas algunos de los inventarios en

los que se han utilizado imagenes de satélite para la identificaciéon de las zonas

himedas:

El inventario de la Iniciativa para los Humedales Mediterraneos MedWet
(www.medwet.org) cuyo principal objetivo es desarrollar una metodologia comun
para el inventario de los humedales mediterraneos y en particular de los
humedales litorales. Con estudios pilotos en Portugal, Marruecos, Grecia, Espafia

y Francia.

El Programa Nacional para el Inventario de Humedales (NWI), del United State
Fish and Wildlife Service (USFWS), que cartografia y clasifica los humedales
desde 1954. Ultimamente, el USFWS ha puesto en marcha estudios
encaminados a la realizacion y actualizacion de mapas del NWI, producidos en

inventarios anteriores, a partir de imagenes de satélite.

El Programa Nacional de Humedales de Uganda utiliza imagenes SPOT a una

escala de 1:50.000, abarcando todo el pais.

Entre los estudios consultados, Col6n-Ortiz (2004), Ousmane (1995), Salinas et al.
(2002), Ausseil et al. (2007), el de la Environmental Protection Agency (2005), Chuvieco
et al., 2001, Salinas et al., 2002, Col6n-Ortiz, 2004, Jackson et al., 2004, Bustamante et

al.,, 2005 y Bautista, 2005, entre otros, utilizaron la clasificacion no supervisada,

supervisada y/o indices de vegetacion para la deteccién de humedales. Ademas Baker

(2006) utilizé la transformacién “Tasseled Cap” para la conformacién de su modelo.



2.1. Utilizacién de imagenes Landsat

2.1.1. Ventajas

Las imagenes Landsat TM y ETM+ poseen una resolucion espacial media de 30 metros
(tamafio de pixel) y se caracterizan por presentar 7 bandas espectrales, tres bandas en
el espectro visible, una banda en el infrarrojo cercano, dos en el infrarrojo medio y una en
el infrarrojo térmico. Hasta hace unos meses era necesario pagar por la adquisiciéon de
una imagen Landsat, pero recientemente fueron liberadas (febrero de 2009), por lo que
las escenas son de libre disposicion y pueden ser descargadas en forma gratuita desde
Internet (http://glovis.usgs.gov) en el sitio de la United States Geological Survey (USGS),
organizacion del gobierno americano responsable de la distribucion de las imagenes
Landsat. Con lo anterior, ademas de poder obtener las escenas mas recientes
disponibles de esta serie, también se tiene acceso a imagenes de archivo, con una data
disponible de méas de 30 afos, lo que puede ser de gran utilidad para estudios de lineas

de base historicas de humedales y de vegetacion.

Otra ventaja es la resolucion temporal de estas imagenes que es bastante frecuente con
un tiempo de revisita de 16 dias del mismo lugar sobre la superficie terrestre, lo cual

permitiria el seguimiento y monitoreo de los ecosistemas de humedales.

Respecto a su resolucion radiométrica, con las bandas que poseen las imagenes
Landsat —o por combinacion de éstas- se logra penetracion del agua, discriminacion de

vegetacion por tipo y vigor y determinacién de zonas himedas.

En su trabajo Ozesmi (2002) sefiala que la tecnologia Landsat MSS y TM estan dentro
de los mejores sistemas para el estudio de humedales, pero que clasificar humedales

con imagenes de satélites es una tarea dificil.
El desarrollar una metodologia de identificacion de humedales en imagenes satelitales,

mediante técnicas geomaticas permitira realizar catastros, con un buen balance costo-

efectividad de extensas areas para conservacion a una resolucion espacial constante.
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Respecto del costo por unidad de superficie, Vega (2006) sefiala que este es muy

reducido en comparacion a los métodos tradicionales.

2.1.2 Restricciones

A pesar de que Villeneuve (2005) sefiala que la clasificacion de las imagenes de los
distintos sensores de Landsat ha sido adecuada para la deteccion de humedales en
diversos estudios, concluye que la inexactitud espacial es demasiado elevada para una
correcta deteccion de humedales usando técnicas de sensores remotos y Sistemas de

Informacion Geografica.

Por su parte, Ozesmi (2002) sefiala que las clasificaciones de humedales son dificiles

debido a las confusiones espectrales de los diferentes tipos de humedales.

Otra desventaja, descrita por Ousmane (1995) esta referida al modo de representacion
de la imagen. Al ser esta del tipo raster la definicién de la superficie de un cuerpo de
agua (u otra caracteristica areal del terreno) tendria un error asociado al tamafio del pixel
y este aumentaria en proporcion inversa al tamafo del cuerpo de agua. Es por ello que
aunque la resolucion espacial de la imagen Landsat permite la deteccion de elementos
del paisaje de 0,4 ha aproximadamente, la cuantificacion de ellos no seria confiable para

estructuras superficiales menores de 2,5 ha.

También se debe considerar que el registro con sistemas O6pticos pueden quedar

restringidos debido a la cubierta de nubes (Vega, 2006).

11



3. AREA DE ESTUDIO: SALAR DE HUASCO

La cuenca del Salar de Huasco se encuentra en la Provincia de Iquique, en la | Region
de Tarapaca, Chile (Figura 1). Geograficamente se ubica entre los 20°21' y 20°15’ de
latitud sur y los 68°48’ y 68°54’ de longitud oeste, y se encuentra a una altitud de 3750
metros. Las precipitaciones alcanzan en promedio los 150 mm/afio y la temperatura
media es de 5°C.

Figura 1. Area de estudio: Salar de Huasco. Fuente: elaboracién propia con imagen
QuickBird.
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El area de estudio corresponde a un ambiente de humedal altoandino, principalmente al
ambiente de salar (Figura 2). El salar de Huasco abarca una superficie de 51 km?

aproximadamente y esta constituido por limos y costras salinas.

Figura 2. Salar de Huasco. Fuente CEA™.

3.1. Descripcion general de la vegetacion

El area se caracteriza por ser una transicién entre la flora tolar y pajonal (Figura 3). En
esta existe una gran riqueza floristica, organizada en diversas comunidades vegetales
gue responden a un patron de distribucion fundamental, determinado por el relieve y por
la presencia de cursos de aguas (Gajardo 2005). Estos sistemas hidrobiolégicos se
componen por vertientes, riachuelos y lagunas, cuyas aguas son de origen pluvial y
subterranea, los cuales alimentan los niveles freaticos disponibles para la vegetacion
(Tellier 2003).

! Centro de Ecologia Aplicada.
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Dadas las condiciones de estrés de la region, las especies que componen el listado
floristico presentan un alto grado de especializacion como resistencia a elevados niveles
de salinidad, bajas temperaturas nocturnas (normalmente por debajo del punto de
congelamiento), temperaturas diurnas elevadas (incluso por sobre de los 30°C),

humedad relativa del aire baja y disponibilidad hidrica limitada a lluvias de veranos.

Figura 3. Salar de Huasco: vegetacion de pajonal. Fuente CEA.

3.2. Vegetacion azonal

La distribucién espacial de la vegetacion azonal del Salar de Huasco se modela asociada
a vertientes, distribuyéndose en un gradiente desde zonas con mayor contenido hidrico

(orilla de vertiente) hasta sitios mas secos (alejados de la vertiente).
La vegetacion terrestre en los bofedales puede llegar hasta un 100% de cobertura y una

alta riqueza floristica. Por su parte la vegetacion vascular muestra que tanto la riqueza

como la cobertura promedio son similares entre vertientes.
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En camparfia de terreno, en la que se estudio la vegetacion asociada a cuerpos de agua
del Salar de Huasco (CEA, 2007), se determind que existe variacion estacional en la

riqueza de especies y cobertura de la vegetacion asociada.

Figura 4. Salar de Huasco: vegetacién azonal. Fuente CEA.

3.3. Descripcion general de los cuerpos de agua del Salar de Huasco

El Salar de Huasco es un sistema formado por vertientes que alimentan las lagunas de
evaporacion (laguna permanente y laguna interior). La estructura de estos ecosistemas
cambia frecuentemente en funcion de las variaciones temporales del ambiente fisico. Los
sistemas hidricos ubicados en los salares presentan una extension areal bastante
reducida, debido a la limitacion en la disponibilidad de los recursos hidricos superficiales,
tanto espacial como temporalmente. A una escala de variacion intra anual, es posible
observar estos sistemas secos y posteriormente inundados, dependiendo de la
interaccion entre la evaporacion y las precipitaciones. Lo anterior se corrobora para el
area de estudio con el analisis satelital de imagenes de alta resolucion QuickBird (2,4
metros pixel) de 5 fechas realizados entre noviembre de 2006 y febrero de 2009 (CEA,
2009) (Figura 5). En este estudio se determinaron superficies de cuerpos de agua
utilizando el indice normalizado de agua (NDWI). La imagen resultante del NDWI fue
sometida a una clasificacidon no supervisada para agrupar en clases los valores del indice

y asi determinar la superficie del espejo de aguas profundas y espejo de aguas someras.
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Figura 5. Variaciones temporales de las superficies de aguas profundas y someras del
Salar de Huasco. Fuente CEA, 2009.

4. OBJETIVOS

4.1. Objetivo general

Generar una metodologia para la deteccién de humedales (vegas y cuerpos de agua), en
ambiente altoandino de salar, del Norte Grande de Chile utilizando técnicas geomaticas

en imagenes de la serie Landsat de libre disposicién.

4.2. Objetivos especificos

= |dentificar la presencia de humedales (vegas y cuerpos de agua) en imagenes de
la serie Landsat a través de la aplicaciéon de un conjunto de técnicas geomaticas

alternativas.

= Determinar, mediante imagenes de alta resolucion espacial y datos de terreno,
gué técnicas de andlisis son las mas adecuadas para detectar la presencia de

humedales.
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5. METODOLOGIA

5.1. Material y Métodos

Para efectuar este estudio se utilizé: i) una subescena de la imagen Landsat 5 TM del 10
de septiembre de 2007, ii) una imagen satelital de alta resolucién espacial QuickBird del
15 de agosto de 2007 vy iii) informacién de terreno®. Las imagenes fueron procesadas en
los programas ArcView 3.2, ArcGis 9.2, Erdas Imagine 9.2 e Idrisi Andes. La Figura 6

muestra el diagrama de flujo de la metodologia utilizada en este estudio.

= |
: o
-

- 5§
=
s
-

Figura 6. Diagrama de flujo de la metodologia de identificacion de humedales.

2 Campafia de terreno invierno 2007 realizada por el CEA.
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La Tabla 1 muestra las caracteristicas técnicas de la imagen Landsat y la Tabla 2 las de

la imagen Quickbird.

Tabla 1. Caracteristicas principales de los satélites Landsat 5 TM y 7 ETM. Fuente:
elaboracion propia.

Banda Espectro 5TM 7 ETM+

Ancho de Tamafio de Ancho de Tamario de

banda (um) pixel (m) banda (um) pixel (m)
1 Azul 0,45-0,52 30x30 0,450-0,515 30x 30
2 Verde 0,52-0,60 30x30 0,525-0,605 30x30
3 Rojo 0,63-0,69 30x30 0,630-0,690 30x30
4 Infrarrojo cercano 0,76-0,90 30 x 30 0,750-0,900 30x 30
5 Infrarrojo medio 1,55-1,75 30 x 30 1,55-1,75 30x 30
6 Infrarrojo térmico 10,4-12,5 120 x 120 10,4-12,5 60 x 60
7 Infrarrojo medio 2,08-2,35 30x 30 2,080-2,350 30x 30
8 Pancromatica - 0,520-0,900 15x 15

Tabla 2. Caracteristicas de la imagen Quickbird. Fuente: elaboracion propia.

Banda Espectro Ancho de banda (um) Tamafio de pixel (m)
1 Azul 0,45-0,52 2,44
2 Verde 0,52-0,60 2,44
3 Rojo 0,63-0,69 2,44
4 Infrarrojo cercano 0,76-0,90 2,44
5 Pancromatica 450-900 0,6
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5.2. Andlisis de iméagenes

La interpretacién digital de las imagenes de satélite se basa principalmente en el
comportamiento espectral de los elementos fundamentales del paisaje. Estos se
manifiestan con una respuesta diferente en cada una de las bandas espectrales que
registra la imagen de satélite. La combinacién de ellas puede servir para generar nueva
informacién, asi se obtiene la generacién de indices, transformaciones y clasificaciones
espectrales. Para poder obtener informacién de las imagenes mediante técnicas
geomaticas lo primero que se debe hacer es la aplicaciébn de correcciones, tanto

atmosféricas como geomeétricas y topogréficas.

5.2.1. Preproceso

5.2.1.1. Correccién atmosférica

Esta correccion se utiliza para eliminar distorsiones de las imagenes debido a los efectos
de las particulas presentes en la atmosfera. Comprende principalmente la eliminacion del
efecto de la dispersion de la radiacidén electromagnética originada por parte de los gases

y particulas en suspension en la atmésfera.

La imagen Landsat fue corregida atmosféricamente utilizando el modelo de Chavez,
(Chavez, 1975 en Chuvieco, 2002) donde se indica que los cuerpos u objetos de alta
absortividad deberian tener valores de nivel digital 0 (Chuvieco, 2002), este
procedimiento, conocido como Dark Object Subtraction Model (DOSM), necesita datos
de la variacién solar, de la fecha del afio e inclinacion del angulo de elevacion del sol,
con ellos se puede eliminar el efecto de la niebla sobre la imagen. Esta procedimiento se
realizé en el programa Ildrisi Andes en el modulo ATMOSC con el modelo COS(t), el cual
permite realizar las correcciones basandose principalmente en el coseno del cenit solar.
También se incorporan al modelo los efectos de la absorcién atmosférica y de la
dispersion Rayleigh®. El procedimiento se realiz6 para cada una de las 7 bandas del

sensor por separado.

® Dispersion de la luz o cualquier otra radiacién electromagnética por particulas mucho menores
que la longitud de onda (Chuvieco, 2001).
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Para la imagen Quickbird no fue necesario realizar este procedimiento ya que se adquirid

corregida atmosféricamente.

5.2.1.2. Correccion topogréfica

Mediante este tipo de correccion se compensan las diferencias de iluminacion de una
imagen debido a la topografia del terreno, las que ocasionan una variaciéon en la

respuesta espectral de los pixeles de la escena.

La correccién topografica se aplicé a la imagen Landsat multiespectral compuesta por las
7 bandas del sensor. Para la toografia se utilizo el modelo de elevacion digital SRTM?, de
90 metros de resolucion espacial, provisto por la CGIAR-CSI® disponible para descargar

desde su sitio de Internet.

Las imagenes Landsat cuentan con correccidon geométrica al momento de descargarlas
desde la USGS en Internet, el sistema de proyeccién asociado es el UTM WGS84 y
siempre se encuentran en hemisferio norte, por lo que sdélo fue necesario reproyectarlas

en el hemisferio sur.

La imagen Quickbird fue adquirida ortocorregida y se verificd su posicion con puntos de

control de terreno de la campana CEA 2007.

5.3 Procesamiento

El procesamiento de las imagenes incluyo la generacion de los indices NDVI (Normalized
Difference Vegetation Index) y NDWI (Normalized Difference Water Index), la
transformacion TTC (Tasseled Cap), y clasificaciones (supervisada y no supervisada) las
que fueron de utilidad en la discriminacion de cuerpos de agua, humedad y vegetacion

en las imagenes satelitales.

Los indices sirven para mejorar la capacidad de interpretacion de los datos, suelen ser

utilizados para optimizar la discriminacion entre dos cubiertas con comportamiento

* Shuttle Radar Topography Misién.
® Consultative Group for International Agriculture Research Consortium for Spatial Information.
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reflectivo muy distinto entre dos bandas (Chuvieco, 2002). Por ejemplo, se puede
obtener una nueva banda dividiendo una banda original por otra. Asi se obtiene una
banda que actia como un indice que podria mejorar la interpretacién de algun tipo de

cobertura en particular (Hernandez, 2005).

El indice NDVI se relaciona con la biomasa o vigor de la vegetacion (Jensen, 2000 en
Polidorio, 2005). Para su calculo se utiliza las bandas del rojo e infrarrojo cercano. Areas
de alto vigor (densidad vegetal) poseen una mayor reflectividad (respuesta) en el
infrarrojo cercano y una menor reflectividad en el rojo. El indice se calcula utilizando la

siguiente ecuacion:

IRC-R

Los valores entregados por esta relacion varian entre -1 y 1. Si el valor se acerca a 1
esta indicando una vegetacion vigorosa y sana, los valores cercanos a cero se
relacionan con suelo fraccionado a desnudo, valores negativos generalmente
corresponden a nubes o cuerpos de agua. Mediante el empleo de este indice podemos

identificar diferentes grados de cobertura vegetal.

El calculo del NDWI establece un indice que discrimina cuerpos de agua. Para ello se
utilizan las bandas del verde e infrarrojo cercano (Polidorio et al., 2005). La utilizacion de
este indice maximiza la reflectividad propia del agua realzando sus caracteristicas. El

indice se calcula utilizando la siguiente ecuacion:

V- IRC
V+ IRC

NDWI =

Los valores del NDWI varian entre -1 y 1, asociando valores positivos para las

superficies con agua o himedas y cero o negativo para el suelo y la vegetacion terrestre.
La transformacion Tasseled Cap fue desarrollada para optimizar la visualizacion de la

vegetacion en imagenes multiespectrales (Hernandez, 2005). Esta transformacion

produce 3 nuevas bandas a partir de las originales de la imagen: brillo, verdor y
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humedad. El brillo se refiere a la reflectividad del suelo, el verdor a la cantidad de
vegetacion verde, y la humedad contiene informacion acerca del contenido en humedad
del suelo y del dosel vegetacional, por lo que es util en la discriminacion de cuerpos de

agua y vegetacion.

Mediante la clasificacién no supervisada se extraen conjuntos de pixeles espectralmente
similares que forman grupos o clases, a las que luego se les asigna el tipo de cobertura
terrestre que representan. La clasificacion supervisada es mas controlada por el usuario
y se debe tener un buen conocimiento de las caracteristicas de los objetos a clasificar y
de su representacion en el espacio espectral. En este proceso es necesaria la
incorporacién de un conjunto de muestras donde se define cada una de las categorias
que pretenden discriminarse en la imagen. En su trabajo Sader (1995 en Villaneuve,
2005) clasific6 imagenes Landsat TM utilizando una técnica mixta que combina la

clasificaciéon no supervisada y la supervisada para la generacion de clases.

5.3.1 Procesamiento Imagen Landsat

Una vez realizadas las correcciones, la imagen Landsat fue recortada para facilitar el
trabajo sobre el area de estudio. A continuacién se generaron los indices NDVI, NDWI y
la TTC, los que posteriormente fueron sometidos a clasificacion no supervisada (con 6
iteraciones y una convergencia de 0,5) para 5, 10, 15 y 20 clases para obtener la
separacion de clases de interés (Tabla 3), la que se obtuvo satisfactoriamente con 20
clases. Luego, apoyandose en la fotointerpretacién de lo imagen original, se realizaron
las reclasificaciones en las clases de interés para el estudio a las que finalmente se les
aplicé un filtro estadistico de paso bajo de 5 por 5 pixeles. Este reemplaza el valor del
pixel central de una ventana mévil por el promedio de los pixeles vecinos incluidos en

ella, con el objetivo de homogenizar las clases en imagen.

Tabla 3. Clases de interés.

CLASE NDVI NDWI TTC
Agua profunda X X X
Agua somera X X X
Hamedo X X
Vegetacion X X
Resto X X
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Se determinaron las clases de: agua profunda, agua somera, humedo, vegetacion y resto
(Tabla 2) para el NDWI y la transformaciéon TTC. Ambos analisis permiten discriminar
entre cuerpos de agua y zonas de suelo humedas, no se identificoO esta clase con el
NDVI ya que con este indice no fue posible discriminar si se trataba de suelo o
vegetacion himeda. La clase resto se utilizé para todo aquello que se excluye de las

otras clases.

a) NDVI

Se calcul6 el NDVI de la subescena Landsat correspondiente al area de estudio (Figura
5.a). Luego se realizdé una clasificacion no supervisada de 20 clases. Esta ultima fue
reclasificada mediante fotointerpretacion en 4 clases: agua profunda, agua somera,
vegetacion y resto. A este resultado se aplicé un filtro de paso bajo de 5 por 5 pixeles

para homogenizar las clases (Figura 5.b).

Figura 5.a. NDVI de la imagen Landsat del area de estudio.
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Figura 5.b. Clases identificadas en el area de estudio a partir del NDVI de la imagen

Landsat.
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b) NDWI

Se calcul6 el NDWI de la subescena Landsat correspondiente al area de estudio (Figura
6.a). Luego se realizd la clasificacion no supervisada de 20 clases. Esta ultima fue
reclasificada mediante fotointerpretacion en 5 clases: agua profunda, agua somera,
hamedo, vegetacién y resto. A este resultado se aplicé un filtro de paso bajo de 5 por 5

pixeles para homogenizar las clases (Figura 6.b).

Figura 6.a. NDWI de la imagen Landsat del area de estudio.
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Figura 6.b. Clases identificadas en el area de estudio a partir del NDWI de la imagen

Landsat.
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¢) Transformacion Tasseled Cap

Se calcul6 la TTC de la subescena Landsat correspondiente al area de estudio. Con este
procedimiento se obtuvieron 3 nuevas iméagenes correspondientes al verdor, brillo y
humedad (Figura 7.a, 7.b, 7.c). Con ellas se gener6 una imagen compuesta de 3 bandas
(Figura 7.d) a la que posteriormente se le realizé una clasificacion no supervisada de 20
clases. La imagen resultante fue reclasificada mediante fotointerpretacion en 5 clases:
agua profunda, agua somera, humedo, vegetacién y resto. A este resultado se aplicé un

filtro de paso bajo de 5 por 5 pixeles para homogenizar las clases (Figura 7.e).

Figura7.a, 7.b, 7.c y 7.d. Imagenes obtenidas del analisis de la TTC de la imagen

Landsat del area de estudio.
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Figura 7.e. Clases identificadas en el area de estudio a partir de la TTC de la imagen

Landsat.
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5.3.2 Procesamiento Imagen Quickbird

La imagen Quickbird se utiliz6 para obtener las clases de terreno, esto debido a su alta
resolucion espacial y a los datos obtenidos en la campafa de terreno realizada el mismo
mes de la toma de la imagen. Por lo anterior la imagen Quickbird se consideré como
realidad terreno en este estudio.

El procesamiento de la imagen consistié en una clasificacion supervisada de 30 clases.
Para la determinacion de la correspondencia de las clases con la realidad se utilizaron
datos de terreno (CEA, 2009) y fotointerpretacion. Posteriormente se reclasificd la
imagen y para homogenizarla se le aplico un filtro estadistico de paso bajo con una
ventana movil de 7 por 7 pixeles. La imagen resultante contiene 5 clases: agua profunda,
agua somera, himedo, vegetacién y resto. (Figura 8), las que corresponden a la realidad

terreno.

Figura 8. Clases identificadas en la imagen Quickbird.
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5.4 Generacion de los puntos de muestreo

Se generd una malla de muestreo aleatoria utilizando una herramienta de generacién
automatica del programa ArcGis 9.2. Para su creacidn se ingresaron 2 parametros, el
primero de ellos fue el de la ubicacion espacial de los puntos la que corresponde al area
de estudio, y el segundo criterio fue el nimero de puntos deseado, el que se definié en
500. El criterio de la cantidad de puntos se basé en contar con una densidad de puntos
suficiente para cubrir espacialmente cada clase identificada en la imagen. Luego se
eliminaron aquellos puntos que quedaron fuera del area de estudio efectiva, resultando

una malla de muestreo con un total de 390 puntos (Figura 9).

Figura 9. Puntos de muestreo.

30



Posteriormente los puntos de muestreo fueron intersectados espacialmente con la
imagen clasificada Quickbird (en la que se determiné la realidad terreno), asignandoseles
la clase de correspondencia espacial a cada punto y generando una cubierta de puntos
con la verdad terreno. Se repitié el mismo procedimiento para generar las coberturas de

puntos de muestreo de los analisis realizados al area de estudio en la imagen Landsat.

6. RESULTADOS

Los datos obtenidos para cada uno de las coberturas de puntos de muestreo, fueron
utiizados en la generacion de matrices de confusiébn (Tablas 3, 4 y 5). Este
procedimiento se efectud para determinar cual de los analisis empleados (NDVI, NDWI,
TTC) resultdé el mas adecuado para la identificacion de humedales -del tipo y las
caracteristicas espaciales del area de estudio- en imagenes satelitales de la serie

Landsat.

6.1. Validacién de resultados

En la matriz de confusién las clases reales aparecen en columnas, mientras que las
unidades identificadas computacionalmente (clasificadas) aparecen en las filas de la
matriz. La tabla asi formada presenta una vision general de las asignaciones, tanto de
las correctas (elementos de la diagonal) como de las migraciones o fugas (elementos
fuera de la diagonal) (Ariza, 1996). Ademas, para determinar la bondad de ajuste de los
resultados se utilizé el indice Kappa, el que mide la similitud entre clases equivalentes de
dos imagenes comparadas (Pefia, 2007). Kappa es una medida de concordancia entre
los valores observados y los valores estimados, para su calculo se utilizaron los valores

de la diagonal de cada una de las matrices de confusion generadas.

El indice kappa (K) se calcula mediante la siguiente ecuacion:

r T
NZxy—F(x,%0)
Kool el
') r
N- __El'xxi-x-i]
jom

Donde:
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r= ndamero de lineas de la matriz
xii= nimero de observaciones de linea i y la columna i
Xi+ y x+i = totales marginales de la linea i y columna i, respectivamente

N= numero total de observaciones

Para la interpretacion de los valores de los indices Kappa se utilizo la siguiente tabla

Tabla 4. indice Kappa.Fuente: Lopez, 2001.

Valor Kappa Fuerza de la concordancia
<0.20 Pobre
0,21 -0,40 Débil
0,40 - 0,60 Moderada
0,61-0,80 Buena
0,81-1 Muy buena

Los resultados fueron confirmados, mediante validacion cruzada, comparando los
obtenidos -tanto por la matriz de confusién como para el indice Kappa- de forma manual
calculados en una planilla Excel, y de forma automatica calculados mediante la
utilizacién de una extension del programa ArcView3.2 disefiada especialmente para este
analisis desarrollada por Jennes y Wynne y actualizada el 2007. La validacion fue

calculada para los siguientes set de datos:
= Realidad terreno (Quickbird clasificada) — NDVI clasificado (Landsat)

= Realidad terreno (Quickbird clasificada) — NDWI clasificado (Landsat)
= Realidad terreno (Quickbird clasificada) — TTC clasificado (Landsat)
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a) Matriz de confusion: Realidad terreno — NDVI clasificado

Tabla 5. Matriz de confusion: terreno-NDVI clasificado.

Datos terreno
Agua Total clases

Clases NDVI profunda Agua somera Vegetacion Resto NDVI
Agua profunda 14 1 0 4 19
Agua somera 3 3 0 11 17
Vegetacion 0 0 6 8 14
Resto 1 11 5 323 340
Total datos terreno 18 15 11 346 390
Exactitud total 346/390 89%

Total errores 44/390 11%

La Tabla 5 muestra que de 390 puntos comparados, distribuidos en 4 clases, 346 fueron
correctamente asignados en la clase correspondiente a la realidad de terreno, esto
otorga una exactitud total de 89% al proceso de clasificacion. Mientras que los mal

clasificados alcanzaron el 11% de los puntos muestreados, equivalente a 44 puntos.

En la matriz se puede observar que se produjeron confusiones de clases en todas las
categorias de terreno. Asi, para la primera clase de agua profunda se obtuvieron 19
puntos en la clasificacién del NDVI, mientras que en terreno 18 puntos de muestreo
corresponden a esta clase entre las cuales hubo 14 coincidencias, 3 fueron
errébneamente clasificados como agua somera y 1 como resto. En la categoria de agua
somera tenemos 15 datos de terreno y 17 en la clasificacién, entre ellos sélo hubo 3
asignaciones correctas, en tanto que 11 veces se le clasific6 como resto y 1 como agua
profunda. Para la vegetacién, se identificaron 11 puntos de terreno, mientras que la
clasificacién catalogd 14 puntos en esta clase, de los cuales 6 coincidieron en la
categoria, mientras que 5 fueron erréneamente clasificados como resto. En la categoria
resto, hubo 323 coincidencias de 340 puntos clasificados contra 346 puntos de terreno
en esta categoria, hubo 11 confusiones con agua somera, 8 con vegetacion y 4 con agua

profunda.
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Tabla 6. Porcentaje de éxito en la clasificacion del NDVI.

Clases NDVI %

Agua profunda 77,8
Agua somera 20,0
Vegetacion 54,5
Resto 93,4

La Tabla 6 muestra el porcentaje de éxito en la clasificacion del NDVI clasificado en
comparacion con la clase equivalente de terreno. La categoria con mas coincidencias en
asignacion de puntos de muestreo fue la de resto con un 93,4%, seguida por la clase
agua profunda con un 77,8% de éxito. La categoria de vegetacion alcanz6 54,5% de

coincidencias y la de agua somera llegé al 20%.

El célculo del indice Kappa para esta matriz arrojé 0,49, lo que indica una fuerza de

concordancia moderada entre la realidad terreno y la clasificacion.

b) Matriz de confusion: Realidad terreno — NDWI clasificado

Tabla 7. Matriz de confusion: terreno-NDWI clasificado.

Datos terreno
Total clases

Clases NDWI | Agua profunda | Agua somera | Himedo | Vegetacion | Resto NDWI
Agua profunda 11 1 0 0 1 13
Agua somera 4 4 4 0 1 13
Humedo 0 1 3 9 22 35
Vegetacion 1 0 1 2 51 55
Resto 2 9 15 0 248 274
Total 18 15 23 11 323 390
Exactitud total | 268/390 69%

Total errores | 122/390 31%

La Tabla 7 muestra que de 390 puntos comparados, distribuidos en 5 clases, 268 fueron
correctamente asignados en la categoria correspondiente a la realidad terreno, esto
otorga una exactitud total del 69% al proceso de clasificacion y un error de clasificacion
del 31% correspondiente a 122 puntos de la muestra. En la matriz de confusion se puede
observar cuantos y cuales fueron los mal clasificados en referencia a las categorias de
terreno. En la primera clase de agua profunda, con 18 asignaciones en terrenoy 13 en la
clasificacion, 11 puntos fueron correctamente clasificados, 4 fueron mal clasificados

como agua somera, 1 como vegetacion y 2 como resto. Para agua somera en tanto, sélo
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hubo 4 aciertos, de 15 datos de terreno en esta clase y 13 en la clasificacion, 9 de ellos
se asignaron a resto, 1 fue confundido con agua profunda y 1 con la clase humedo. En la
clase humedo observamos 23 puntos de muestreo de terreno, 3 de ellos coinciden con la
clasificacion (con 35 puntos en esta clase), 15 fueron clasificados como resto, 4 como
agua somera y 1 como vegetacion. Para la categoria vegetaciéon de 11 puntos
identificados en la realidad de terreno para esta clase, s6lo 2 coincidieron con la
clasificacion, que asigné 55 puntos a esta clase, mientras que 9 fueron confundidos con
hamedo. En la categoria resto, de 323 hubo 248 coincidencias de 274 puntos
clasificados, 1 confusién con agua profunda, 1 confusidbn con agua somera, 22 con la

clase himedo y 51 con vegetacion.

Tabla 8. Porcentaje de éxito en la clasificacion del NDWI.

Clases NDWI %

Agua profunda 61,1
Agua somera 26,7
Humedo 13,0
Vegetacion 18,2
Resto 76,8

La Tabla 8 muestra el porcentaje de éxito en la clasificacion del NDWI clasificado en
comparacion con la clase equivalente de terreno. La categoria con mas coincidencias en
asignacion de puntos de muestreo fue la de resto con un 76,8%, seguida por la clase
agua profunda con un 61,1% de éxito. Luego se encuentra la clase agua somera con
26,7% de éxito. La categoria de vegetacion alcanzé 18,2% de coincidencias y la

denominada himedo obtuvo un 13%.

El célculo del indice Kappa para esta matriz arrojé 0,23, lo que indica una fuerza de

concordancia débil entre la realidad terreno y la clasificacion.
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c) Matriz de confusion: Realidad terreno — TTC clasificado

Tabla 9. Matriz de confusion: terreno-TTC clasificado.

Agua Agua
Clases TTC profunda somera Humedo | Vegetacion | Resto | Total TTC
Agua profunda 15 2 2 0 1 20
Agua somera 1 7 7 0 1 16
Humedo 1 0 1 1 3 6
Vegetacion 0 0 0 0 1 1
Resto 1 6 13 10 317 347
Total 18 15 23 11 323 390
Exactitud total 340/390 87%
Total errores 50/390 13%

La Tabla 9 muestra que de 390 puntos comparados, distribuidos en 5 clases, 340 fueron
correctamente asignados en la clase correspondiente a la realidad terreno, esto otorga
una exactitud total del 87% al proceso de clasificacion, mientras que los mal clasificados
(50 puntos) equivalen al 13% de la muestra. En la matriz de confusion se puede observar
los errores en la clasificacion en referencia a las categorias de terreno. En la clase
correspondiente a agua profunda hubo 15 correspondencias entre el terreno (18 puntos)
y la clasificacion (20), 1 fue confundido con agua somera, 1 con la categoria himedo y 1
con resto. Para agua somera en tanto, de 15 datos de terreno y 16 clasificados, 7 se
asignaron correctamente, 6 fueron catalogados como resto y 2 fueron confundidos con
agua profunda. En la clase humedo observamos 23 puntos de muestreo y 6 clasificados,
13 de los cuales fueron erréneamente clasificados como resto, 7 como agua somera, 2
como agua profunda y s6lo 1 punto coincidié con la clase de terreno. Para vegetacion de
11 puntos de terreno, no hubo ninguna coincidencia con la clasificacion (con sélo 1
asignacion), mientras que a la clase resto se le atribuyeron 10 puntos y hubo 1 confusién
con humedo. En la categoria resto, de 323 puntos de terreno, tenemos 317 coincidencias
de 347 clasificaciones para esta categoria, 1 confusion con agua profunda, 1 con agua

somera, 3 con la clase himedo y 1 con vegetacion.

Tabla 10. Porcentaje de éxito en la clasificacion en la TTC.

Clases TTC %

Agua profunda 83,3
Agua somera 46,7
Humedo 4,3
Vegetacion 0,0
Resto 98,1
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La Tabla 10 muestra el porcentaje de éxito en la clasificacion de la TTC clasificada en
comparacion con la clase equivalente de terreno. La categoria con mas coincidencias en
asignacion de puntos de muestreo fue la de resto con un 98,1%, seguida por la clase
agua profunda con un 83,3% de éxito. Luego se encuentra la clase agua somera con
46,7% de éxito. Para la categoria de vegetacion el éxito fue nulo, mientras que la

denominada himedo obtuvo s6lo un 4,3% de coincidencias.

El calculo del indice Kappa para esta matriz arrojé 0,5, lo que indica una fuerza de

concordancia moderada entre la realidad terreno y la clasificacion.
La validacién cruzada de los resultados mediante el calculo automatico utilizando una

extensién para el SIG ArcView 3.2 arroj6 los mismos valores en cada uno de los

célculos. Los archivos resultantes de la aplicacion se pueden ver en anexo 1.
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7. DISCUSION Y CONCLUSIONES

El principal objetivo de este estudio fue la evaluacién de diferentes técnicas geomaticas
empleadas en imagenes Landsat para generar una metodologia especifica de
identificacion de cuerpos de agua y vegetacion para ambiente de salar altoandino. Para
ello se definieron 5 clases a identificar: agua profunda, agua somera, humedo,
vegetacion y resto. De estas categorias la denominada resto no se considera en la
discusion por no ser de interés a los fines del estudio, sino que se utiliz6 como base de

contraste para las otras clases.

Para determinar la fuerza de concordancia entre las clases identificadas se utilizé el
indice Kappa. El cual mide la similitud entre la totalidad de las clases comparadas. Este
resultado podria estar influido por inexactitud espacial producto de factores externos a
las técnicas de andlisis empleadas. Uno de estos factores es la discrepancia en la
resolucién espacial de las imagenes utilizadas, la que genera errores de borde que se
incrementan con la resolucién espacial de la imagen, especialmente en las riveras de
lagos (Ausseil et al., 2007) en donde se produce mezclas espectrales. Ademas, podria
producir errores en el corregistro de las imagenes, con lo que se veria afectado el
resultado del muestreo de clases. Otro factor que podria influir los resultados es la
diferencia de fecha de las imagenes, si bien esta es s6lo de 1 mes (10/09/2007 para
Landsat y 15/08/2007 para Quickbird) podrian existir algunos procesos de variaciéon del

ecosistema que alteren la respuesta espectral de las clases de interés.

Los indices Kappa obtenidos del analisis nos sefialan que el indice NDWI seria el menos
adecuado para la obtencion de las clases de interés del estudio, consignandose como
débil. En cuanto a los resultados con la utilizacion del NDVI y TTC, la fuerza de la
concordancia resulté moderada, por lo que de las técnicas analizadas serian las que de

deben emplear en la identificacion de estas clases.

Ademéas del resultado del indice Kappa, es de bastante interés analizar el éxito de la
clasificacion por cada clase individual, debido a que alguna técnica puede resultar débil
para la determinacién global de las clases de interés pero ésta misma consigue ser

robusta para otra clase particular.
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Asi, tenemos que para el analisis del NDVI de la imagen Landsat, con un Kappa
moderado, el éxito de la clasificacion por clase indica que es muy adecuado para la
deteccidn de cuerpos de agua y bastante para la vegetacion en el area de estudio. En la
identificacion de la clase agua somera en cambio no seria de gran utilidad en su
discriminacién asi como tampoco para zonas humedas, la que ni siquiera se consideré
como clase para este indice ya que mezcla el suelo humedo con el contenido de agua en

la vegetacion.

En el andlisis del NDWI la clase que obtuvo mayor éxito en su clasificacion fue la de
agua profunda, aunque no alcanzé el porcentaje de éxito de la misma clase determinada
a partir del NDVI. Las otras clases no superaron el 30% de éxito (Tabla 6), por lo que
podemos concluir que el NDWI no seria la técnica mas adecuada para la distincién de
espejos de agua somera, vegetacion o suelo himedo. Es por ello que se sugiere otra

técnica para la identificacion de las clases mencionadas.

Por su parte, la transformacién Tasseled Cap (TTC) expresé su utilidad en la
discriminacién de agua profunda, alcanzando un porcentaje de éxito mayor al del andlisis
del NDVI y del NDWI. Lo mismo ocurrié con la clase de agua somera, que si bien el
porcentaje de éxito no se mostr6 muy elevado (Tabla 8), fue el mayor en la
discriminacién de esta clase comparado con las otras dos técnicas utilizadas. Para la
determinacion de areas humedas, en cambio, el resultado fue muy pobre y para la

vegetacion el éxito fue cero.

Con los resultados obtenidos se puede concluir que, para la identificacion de humedales
(vegas y cuerpos de agua) en salares altoandinos, la identificacion de caracteristicas del
terreno definidas en este estudio como las clases de agua profunda y agua somera la
mejor técnica de las analizadas, es la transformacion Tasseled Cap, mientras que para la
identificacién de la clase de vegetacion los mejores resultados los arrojé el NDVI. En
tanto la clase denominada humedo no fue posible obtenerla de forma satisfactoria

mediante los andlisis realizados.

En cuanto a la exactitud total de las clasificaciones fue el NDVI con el que se obtuvo el

mejor resultado, sin embargo esto es producto de que hubo mayor coincidencia de los
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puntos de muestreo en la clase denominada resto, lo que no seria relevante para los

fines de este estudio.

Al igual como concluye en su trabajo Ausseil et al. (2007), este estudio muestra que el
levantamiento de humedales utilizando imagenes Landsat puede ser una rapida manera
realizar un inventario de humedales. A lo anterior podemos agregar la utilidad de las

imagenes utilizadas para monitoreo (Ozesmi et al., 2002).

En referencia a la resolucion temporal de la serie Landsat, al igual como lo sefiala Vega
(2006), las capturas repetitivas histéricas de estas imagenes (30 afios aproximadamente)
hacen estos datos muy Utiles para la cartografia de los humedales y ademas poseen el
potencial para ser utilizados en la generacién de lineas de base histérica de estos

ecosistemas.

Los resultados obtenidos podrian mejorarse, para ello se sugiere la exploracion de otros
indices, transformaciones o bandas del sensor Landsat, no exploradas en este trabajo,
para una mejor discriminacion de las clases de interés. A modo de ejemplo se podria
incluir, en analisis futuros con imagenes Landsat TM, la banda 5 para la deteccion de
aguas someras, ya que segun los resultados de trabajos anteriores ésta es el mejor
indicador de inundacion para la discriminacion de las aguas someras Bustamante (2005).
Mientras que la combinacién de la banda 5 con las bandas 3 y 4 seria el mejor detector

de humedales segun lo sefiala Ozesmi et al. (2002).

Finalmente podemos decir que con los resultados obtenidos, la metodologia desarrollada
en este estudio podria ser utilizada en nuestro pais en la deteccién y posterior monitoreo
de vegas y cuerpos de agua en humedales altoandinos, ya que como lo sefala Salinas
et al. (2002), la identificacion de ellos es el primer paso para conocer la importancia que

tienen en la conservacion de la biodiversidad.
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ANEXO 1

KAPPA ANALYSIS #1: [ID=1] - Pts_muestreo_qgb_390 4c.shp(Value_qgb) x
N_r_ndvi_4(Value) -- -- --
Sample Point Theme = Pts_muestreo_gb_390_4c.shp
Reference Source = Pts_muestreo_gb_390_4c.shp, [Point Theme, Field = Value_qgb]
Classification Source = N_r_ndvi_4, [Grid Theme, Field = Value]
Reference Values extracted from Sample Point attribute table
Classification Values extracted from Classification Grid Cell Values at Sample Points

LEGEND:
ID | CLASSIFICATION

ERROR MATRIX: Reference Data in Columns, Classification Data in Rows
D |1 |2 |3 |4 | SUM

| I
2] 3| 3| o 11| 17
e R St S PR
3] o] o| 6| 8| 14
e B e e POREE
4] 1| 11| 5] 323| 340
|

-
SUM| 18: 15: 11: 346: 390

PROPORTION ERROR MATRIX: Reference Data in Columns, Classification Data in Rows

D |1 |2 |3 |4 | SuM

1| 0.0359 | 0.0026 | 0.0000| 0.0103| 0.0487

- fereeeeeee e < - -
2| 0.0077 | 0.0077 | 0.0000 | 0.0282| 0.0436

- fereeeeee e < - -
3| 0.0000 | 0.0000 | 0.0154 | 0.0205| 0.0359

- fereeeeee e < < -
4] 0.0026 | 0.0282] 0.0128 | 0.8282| 0.8718

R e e e L
SUM| 0.0462: 0.0385: 0.0282: 0.8872: 1.0000
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Overall Statistics:

Overall Accuracy: (346 / 390) = 0.887179487
Overall Misclassification Rate: (44 / 390) = 0.112820513
Overall Sensitivity: 0.887179487
Overall Specificity: 0.962393162
Overall Omission Error: 0.112820513
Overall Commission Error: 0.037606838

KAPPA STATISTICS:

KHAT | VARIANCE | Z | P

_— | |
0.490937 | 0.00399784 | 7.764 | < 0.00001

KAPPA ANALYSIS #1: [ID=1] - Ram_pts_gb.shp(Rastervalu) x Reclas_ndwi(Value) -- -- --
Sample Point Theme = Ram_pts_qgb.shp
Reference Source = Ram_pts_gb.shp, [Point Theme, Field = Rastervalu]
Classification Source = Reclas_ndwi, [Grid Theme, Field = Value]
Reference Values extracted from Sample Point attribute table
Classification Values extracted from Classification Grid Cell Values at Sample Points

LEGEND:
ID | CLASSIFICATION

ERROR MATRIX: Reference Data in Columns, Classification Data in Rows
D |1 |2 |3 |4 |5 | SUM
----- R e e e B EEEEE

1| 11| 1] O] O 1] 13

|
2] 4] 4
N
3| 0]

|
|
e e T EEPEE
1]
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- o]
4] 1
- ]
5| 2]
|
SUM| 18: 15: 23: 11: 323: 390

PROPORTION ERROR MATRIX: Reference Data in Columns, Classification Data in Rows
ID |1 | 2 |3 | 4 | 5 | SUM
----- e e e e PR

1| 0.0282| 0.0026 | 0.0000| 0.0000| 0.0026 | 0.0333

e T e e R
2| 0.0103| 0.0103 | 0.0103| 0.0000 | 0.0026 | 0.0333

e I e s PR
3| 0.0000 | 0.0026 | 0.0077 | 0.0231| 0.0564| 0.0897

e I e e e R
4| 0.0026| 0.0000| 0.0026| 0.0051| 0.1308| 0.1410

e e e e e
5| 0.0051 | 0.0231| 0.0385| 0.0000 | 0.6359 | 0.7026

e e e e e FA
SUM| 0.0462: 0.0385: 0.0590: 0.0282: 0.8282: 1.0000

Overall Statistics:

Overall Accuracy: (268 / 390) = 0.687179487
Overall Misclassification Rate: (122 / 390) = 0.312820513
Overall Sensitivity: 0.687179487
Overall Specificity: 0.921794872
Overall Omission Error: 0.312820513
Overall Commission Error: 0.078205128

KAPPA STATISTICS:

KHAT | VARIANCE | Z | P

e | |
0.229586 | 0.00215648 | 4.944|< 0.00001

KAPPA ANALYSIS #1: [ID=1] - Ram_pts_gb.shp(Rastervalu) x Reclas_tsc(Value) -- -- --
Sample Point Theme = Ram_pts_qgb.shp
Reference Source = Ram_pts_gb.shp, [Point Theme, Field = Rastervalu]

46



Classification Source = Reclas_tsc, [Grid Theme, Field = Value]
Reference Values extracted from Sample Point attribute table
Classification Values extracted from Classification Grid Cell Values at Sample Points

LEGEND:
ID | CLASSIFICATION

ERROR MATRIX: Reference Data in Columns, Classification Data in Rows
D |1 |2 |3 |4 |5 | SUM
----- i e e S EELES
1| 15| 2| 2| 0| 1] 20
e e BEEEE

2 | 1|| 7|| 71 o] 1] 16

_3_|| 1|| 0|| 1|I 1|| 3||m6"
-4-|| 0|| 0|| O|I 0|I 1||"-1"
o :| |: T3 10T sl st

- o] - = < < -
SUM| 18: 15: 23: 11: 323: 390

PROPORTION ERROR MATRIX: Reference Data in Columns, Classification Data in Rows
ID |1 | 2 | 3 | 4 | 5 | SUM
----- R i e e e R

1] 0.0385| 0.0051| 0.0051| 0.0000| 0.0026 | 0.0513

e I e e e
2| 0.0026 | 0.0179 | 0.0179| 0.0000 | 0.0026| 0.0410

e O v ponre nees EERTE
3| 0.0026 | 0.0000 | 0.0026 | 0.0026 | 0.0077 | 0.0154

e R e e S PRI
4| 0.0000 | 0.0000| 0.0000| 0.0000| 0.0026| 0.0026

e I e s PR
5| 0.0026 | 0.0154 | 0.0333| 0.0256 | 0.8128| 0.8897

R T e e e e R
SUM| 0.0462: 0.0385: 0.0590: 0.0282: 0.8282: 1.0000
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Overall Statistics:

Overall Accuracy: (340 /390) = 0.871794872
Overall Misclassification Rate: (50 / 390) = 0.128205128
Overall Sensitivity: 0.871794872
Overall Specificity: 0.967948718
Overall Omission Error: 0.128205128
Overall Commission Error: 0.032051282

KAPPA STATISTICS:

KHAT | VARIANCE | Z | P

e | |
0.503438 | 0.00278673 | 9.537|< 0.00001
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